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Abstract—La reciente pandemia del COVID-19 ha traido
consigo nuevos problemas a los que el mundo moderno no se
habia enfrentado, desde temas de salud, hasta consecuencias
econémicas, sociales y politicas. En el tema de salud ya es usual
que se implementen diferentes técnicas de Machine Learning
para ayudar a diferentes problemas, como sistemas que ayudan
al tratamiento, diagnéstico, entre otros. Existe un dataset que
provee informacion actualizada de los pacientes sospechosos o
positivos de COVID-19, dicho dataset oficial es proporcionado
por el Gobierno de México; sin embargo, este solo se aprovecha
para la creacion de graficas que muestran el avance de la
enfermedad. Este articulo tiene como objetivo crear un
prototipo de un sistema web que brinde analisis descriptivo e
inferencial de la informacion de este dataset, ayudando a la
prediccion de la probabilidad de no sobrevivir a la enfermedad,
de hospitalizacion y desarrollo de sintomas graves, como lo
puede ser la intubacion, utilizando datos categoricos de factores
de riesgo. Para ello se utilizaron 4 modelos de redes neuronales,
la primera predice la probabilidad de desarrollar sintomas
graves con una precision de 98%; la segunda red predice la
probabilidad de fallecimiento con una precisién de 92.4%; la
tercera red neuronal predice la probabilidad de hospitalizacion
con una precision de 85.6%; la Gltima red neuronal predice la
probabilidad de no recuperarse a la enfermedad, con base en
dos fechas, con una precisiéon de 92.3%. Al mismo tiempo se
emplearon modelos de regresion logistica, obteniendo una
precision de 98% en el modelo que predice si se tendran
sintomas severo, un 92.3% en el esquema que predice si
fallecera, mientras que un 85.6% de precision en el modelo que
predice si el paciente sera hospitalizade. Los resultados
muestran que el prototipo es considerablemente confiable y que
podria ser utilizado dentro de un ambiente controlado; asi
mismo que se puede emplear para ayudar a personal apropiado
para catalogar a pacientes y conocer qué medidas pudieran ser
tomadas en cuenta acorde a las predicciones, de tal manera que
se puede tener mayor o menor concentracion en ellos.
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I. INTRODUCCION

A finales del afio 2019 el virus conocido como SARS-
CoV-2 comenzo a esparcirse por todo el mundo. Este hecho
dio comienzo a una de las pandemias mas peligrosas del
mundo; su propagacion fue rapida por China, ya que en un
mes esta enfermedad, que logro esparcirse velozmente, fue
catalogada como “emergencia de salud publica de alcan
internacional” [1], [2]. A los 31 dias del mes de diciembre
2019, el Ministerio de Salud de China inform6 a la ON

(Organizacion Mundial de la Salud) que se tenian 41 pacientes
con ‘“neumonia atipica grave”, la mayoria de ellos
relacionados con ingesta de comida proveniente de animales
“exoticos” (de mar o tierra) en la ciudad de Wuhan, provincia
de Hubei en China [3].

Al final de cuentas, durante poco mas de un afio y medio
el tema de interés por mucho ha sido la salud y estar
informados acerca de este nuevo virus. Pero ;jqué es el
COVID-19? Este virus también conocido como SARS-CoV-
2 es un nuevo beta-coronavirus de la familia Coronaviridae,
llamado asi por su forma esférica rodeado por multiples
espiculas (glicoproteinas-S) que le dan un aspecto parecido al
de una corona [4], [5]. Este virus es transmitido en su mayoria
por los aerosoles que las personas exhalan al momento de
hablar y respirar. Su indice de contagio es alto (Ry = numero
de reproducibilidad hasta 5), lo que hace que una sola persona
infectada pueda contagiar de 2 a 5 personas; donde el periodo
de incubacion de este virus es de 1 a 14 dias, con una media
de 5 a 6 dias [6], [7].

Con el pasar de los dias, la pandemia ha cobrado
demasiadas victimas en México, hablamos de 296,197
muertes por COVID-19 aproximadamente al dia 12 de octubre
del 2021 [8].

Esta pandemia cre6 una serie de conflictos que no se
habian enfrentado antes, la desinformacion siendo uno de
estos. La OMS sefiala que el comienzo de la pandemia fue
acompafiado con una masiva pandemia de desinformacion
(del inglés ‘Infodemic’), esto haciendo que la informacion
disponible fuera poco confiable para la gente cuando lo
necesitaran [9]. Al principio de esta pandemia también se
hablaba de como los paises no tenian manera en la que se
pudieran comunicar efectivamente con su poblacion, esto para
mantenerlos informados de la situacion; este comunicado fue
emitido a principios de febrero por la OMS. Actualmente
México cuenta con una pagina oficial respecto a COVID-19
en la cual muestran los positivos estimados, defunciones
estimadas, activos estimados a nivel nacional, entre otros
datos estadisticos, junto con un semaforo epidemiologico que
muestra la densidad de personas contagiadas por COVID-19
segun el estado [10]. Dentro de esta pagina no se puede
encontrar ninguna herramienta que pueda ayudar a saber, si
con base a los factores de riesgo de una persona, esta pueda
ser hospitalizada, o padecer de sintomas graves o incluso

lecer. Pero ;es posible predecir si a una persona le pueden
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suceder estos acontecimientos con base en las muestras que
existen?

En este articulo se utilizan técnicas de Machine Learning
sobre este conjunto de datos oficial para proveer una
herramienta que pueda ayudar al usuario a visualizar
informacion procesada, las cuales predicen la probabilidad de
padecer sintomas graves, ser hospitalizado o morir, todo esto
con base en ciertos factores de riesgo y desde una aplicacion
web. En esta investigacion se entrenan redes neuronales y
modelos de regresion logistica para lograr predecir de manera
satisfactoria este tipo de informacion, ademas de integrarlo
como una aplicacion web. En este articulo se explica el tipo
de redes neuronales que se utilizaron, como se implemento la
regresion logistica, asi como a qué tipo de problemas se
enfrenta de manera tedrica; también se describe la
normalizacion del dataset usado, incluyendo la integracion de
todo esto en una aplicacién web desarrollada con Django [11].
La precision obtenida de las redes neuronales fue de 85.6% en
el esquema que predice el tipo de paciente (es decir si es
hospitalizado o ambulatorio), 98% en el modelo que predice
si se pueden tener sintomas graves como intubacion, y 92.4%
en la red que predice la probabilidad de morir. Todo esto con
base a factores de riesgo, como diabetes, asma, EPOC
(enfermedad pulmonar obstructiva cronica), entre otros;
ademas de la edad, la cual se ha visto como un factor
importante a considerar en este topico en especifico. Por
ultimo, se obtuvo un 92.3% de precision en la red neuronal
que predice la probabilidad de fallecimiento basdndose en la
fecha que el paciente presentd sintomas contra la fecha que
fue ingresado a la unidad médica. Como calculos adicionales
se obtuvieron el recall, la cual dio como resultado 0.902 para
la red neuronal que predice el tipo de paciente, mientras que
su especificidad dio como resultado 0.904. Para la red
neuronal que calcula la probabilidad de ser intubado, debido a
las enfermedades del paciente, su recall dio como resultado
0.907, mientras que su especificidad sali6 de 0.866. Para la red
red neuronal que predice el posible fallecimiento del paciente,
se obtuvo un 0.957 para su recall, mientras que 0.929 para su
especificidad. Por dltimo, la red neuronal que predice el
posible fallecimiento del paciente segin la demora en la que
presentd sintomas y la fecha en la que fue ingresado al
hospital, obtuvo una precision de 92.29%, un recall de 0.775,
asi como una especificidad de 0.745.

Por otro lado, estas mismas predicciones fueron hechas
con el algoritmo de regresion logistica. La precision de la
regresion logistica encargada de predecir el tipo de paciente
fue de 85.6%, con un F1-Score de 0.92, ademas de un recall
de 0.97. El modelo que calcula la probabilidad de que algin
paciente fuera intubado tiene una precision de 98%, un F1-
Score de 0.99 y un recall practicamente de 1.0. Por tltimo, la
regresion que se encarga de calcular la posible defuncion de
un paciente tuvo una precision de 92.3%, un recall de 0.99 y
un F1-Score fue de 0.96.

Estas fueron las dos técnicas de Machine Learning
utilizadas en esta investigacion. Como objetivo adicional, se
cre6 una red neuronal que predice la probabilidad de morir
basandose en dos fechas que se encontraban en el dataset. Una
de las fechas hace referencia a cuando el paciente comenz6 a
presentar sintomas, mientras que la otra a cuando fue
ingresado el paciente a la UM (unidad médica); dando asi una
precision de 92.3%. Partiendo de esto, el hecho del tiempo que
tarda un paciente en ser ingresado a la unidad médica, una vez
teniendo sintomas, puede ser clave para la evolucion de la

enfermedad. Es asi que existen ciertos aspectos a tomar en
cuenta en esta red neuronal y su veracidad, que seran
explicados en este articulo.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera, en la
seccion Il se podran encontrar trabajos relacionados al tema
segun la revision de la literatura. En la seccion 111 se describira
el disefio y desarrollo de la aplicacion, asi como una
explicacion de las técnicas utilizadas y el dataset. En la
seccion IV se explican los problemas por los que se paso, las
soluciones que se les dio, los resultados obtenidos y como
podemos mejorarlos, asi como las limitaciones. Por tltimo, en
la seccion V se plasman las conclusiones a las que se llegaron.

II.  REVISION DE LITERATURA

A principios de la pandemia, varios autores comenzaron
a utilizar conjuntos de datos de diferentes procedencias, los
cuales disponen de informacion médica de los pacientes
diagnosticados o sospechosos de tener COVID-19. Estos han
tenido como propdsito aplicar técnicas de Machine Learning
y lograr crear herramientas ttiles para diversos temas
relacionados con el COVID-19.

En la Universidad de Madrid comenzaron a realizar
analisis de la mortalidad en pacientes con COVID-19,
utilizando regresion logistica, redes Bayesianas, arboles de
decision y bosques aleatorios, ademas utilizaron Biclustering
para el analisis. Estos trabajos concluyeron que la regresion
logistica era altamente confiable, utilizando como variables
la edad, saturacion de oxigeno, institucién residencial, y
deterioro oncologico del paciente, obteniendo un ABC (Area
Bajo la Curva) de 0.89, un recall de 0.80 y una especificidad
de 0.83. Los bosques aleatorios también fueron altamente
confiables, en ellos utilizaron como variables independientes
la saturaciéon de oxigeno, ritmo cardiaco, institucion
residencial y temperatura, todo esto medido en las salas de
emergencia; obteniendo un AUC de 0.87, un recall de 0.82 y
una especificidad de 0.75. Estos dos modelos fueron los mas
confiables de los diferentes enfoques utilizados [12].

Otros trabajos hacen un analisis epidemioldégico con un
conjunto de datos del repositorio oficial de la Universidad de
Johns Hopkins, utilizando para ellos RVA (regresion de
vectores de apoyo), RNP (red neuronal profunda), RMCP
(redes de memoria a corto plazo) y RP (regresion
polindmica). Todas las técnicas fueron usadas para encontrar
una prediccion de como avanzaria la enfermedad en la
sociedad, RP brindé el menor error cuadratico medio a
comparacion de los otros enfoques. Esto dio como conclusion
que si el esparcimiento de la prediccion era correcta, llevaria
auna gran pérdida de vidas, ya que presentaba un crecimiento
exponencial a mnivel mundial; sin embargo, dicho
esparcimiento puede ser reducido si se siguen las medidas de
cuarentena y distanciamiento social [13].

Miembros de la IEEE crearon un articulo comentando las
mejores opciones para atacar diferentes problemas que
nacieron del COVID-19, esto con el fin de ayudar a
investigadores que buscan crear una herramienta que pueda
apoyar a los profesionales de la salud en diferentes tareas. Por
ejemplo, usar Extreme Learning Machine para encontrar el
uso adecuado de drogas, basados en una serie especifica de
variables, y poder ayudar a reducir la carga de los
cardidlogos; saber si el paciente irda a UCI (Unidad de
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Cuidados Intensivos), o si incluso sera hospitalizado, cuanto
tiempo padecera los sintomas, entre otros. En este sentido,
también usar RMCP para predecir el uso reflexivo de los
marcadores bioldgicos con una atencion diferenciada,
incluyendo la estimacion de la afectacion cardiaca causada
por el COVID-19. Emplear RNN (redes neuronales
recurrentes) para una prediccion de la propagacion del
COVID-19. Adicionalmente, utilizar RAG (red adversarial
generativa) para la visualizacion de deteccion de nuevos
coronavirus humanos. Todo esto como una herramienta de
ayuda para los investigadores [14].

Otros investigadores crearon una RNP para predecir la
probabilidad de que una persona termine en la UCI. Se
entrend con diferentes datos, desde la edad y la etnia, hasta
variables mas clinicas como fiebre, toz, fatiga, entre otros,
llegando asi a tener una ABC de 0.780, lo cual es una salida
aceptable. Eso se buscé con el propdsito de dar una
herramienta de primera linea para poder tratar a los pacientes
de manera diferente con base en sus factores de riesgo, ya que
el tiempo es un factor importante [15].

En Reino Unido, crearon un sistema de puntuacion del
riesgo de mortalidad que tiene un paciente en el punto de
ingreso utilizando una RNA. Esto fue realizado basandose en
una muestra de 298 pacientes admitidos en un hospital, donde
el objetivo fue poder tratarlos y tener diferentes cuidados,
analizando demografia, comorbilidades, historial de
tabaquismo y los sintomas que presenta el paciente. Como
resultado se obtuvieron predicciones con un 86.5% de
precision, un recall de 87.5% y una especificidad de 85.94%,
demostrando asi la gran utilidad que tiene el uso de Deep
Learning en el tema del COVID-19 [16].

En otro articulo se utilizaron algoritmos de bosques
aleatorios para hacer predicciones acerca del COVID-19,
creando su propio conjunto de datos con combinacion de
datos de la Organizacion Mundial de la Salud y Ia
Universidad de John Hopkins, el cual fue pre-procesado. Con
un resultado de F1-score de 0.86 en dicho conjunto de datos,
se descubridé que provee predicciones precisas, incluso en
conjuntos de datos desequilibrados. Concluyendo asi que la
taza de muerte fue mayor entre pacientes nativos de Wuhan
comparado con no nativos. También los hombres tuvieron
mayor taza de muerte comparado con las mujeres; donde la
mayoria de los pacientes afectados se encontraron entre los
20 y los 70 afios de edad [17].

Se puede notar que la idea de utilizar técnicas de
inteligencia artificial se ha venido dando con grandes
resultados en esta area de la salud. La mayoria de los articulos
que hablan de esto fueron publicados entre junio y septiembre
de 2020, en donde se incluyen conjuntos de datos que datan
de febrero a mayo aproximadamente, ya que fue cuando los
primeros conjuntos de datos comenzaron a estar disponibles.
No obstante, siempre es util disponer de herramientas que
ayuden al procesamiento automatico y semi-automatico de la
informacion para el usuario final, lo cual es uno de los
objetivos principales de la presente prepuesta.

III. METODOLOGIA

En este apartado se podran revisar que métodos fueron
empleados para seleccionar los datos que fueron utilizados
para el entrenamiento de las redes neuronales y la regresion

logistica. Ademas, se revisara la arquitectura del sistema y
qué tipo de tecnologias fueron utilizadas para su desarrollo.

A. Metodologia de prototipo

Para el desarrollo de este sistema se optd por una
metodologia 4gil conocida como Prototyping. Esta
metodologia se define como un método de desarrollo de
sistemas en el que un prototipo (una aproximacion temprana
de un sistema final o producto) es construido, probado y
luego reinventado seglin sea necesario. El proceso continuo
hasta que finalmente se logre un prototipo aceptable a partir
del cual el sistema o producto completo puede ser
desarrollado [18]. Este modelo de prototipo permite obtener
retroalimentacion de algunos de los interesados en el sistema
en etapas tempranas, haciendo que funcionalidades del
sistema sean descartadas o suprimidas, mientras que nuevas
funcionalidades y necesidades sean agregadas conforme van
siendo requeridas. El prototipo es una version preliminar,
intencionalmente incompleta o reducida de un sistema [19].
El uso de prototipos es una herramienta 1til para aplicarse en
casi todas las actividades de disefio y creacion de software.
Para el caso de las cuestiones tacticas del presente trabajo, el
prototipo disefiado se basara en las especificaciones de los
requerimientos bajo los supuestos de:

a) Definicion de los objetivos del prototipo.

b) Validacion de los requerimientos a través de la
funcionalidad del producto.

¢) Disefiar y desarrollar el prototipo.
d) Evaluar el funcionamiento del prototipo.

El enfoque Prototyping sigue un proceso que se repite en
cada iteraciéon [20], [21] (ver Fig.l). Durante el
establecimiento de los objetivos del prototipo, el fin es
seleccionar una de las funcionalidades a desarrollar y definir
hasta donde llegaria el prototipo en etapa de evaluacion. Esta
tarea requiere de la seleccion cuidadosa de caracteristicas que
requieran ser evaluadas por el usuario final para su
aprobacion o desecho. Cada uno de estos pasos nos permite
mejorar el sistema, incluso antes de que esté finalizado.

Establecer
objetivos del

prototipo

Definir la

Evaluar el X X
funcionalidad

prototipo del prototipo

Desarrollar el
prototipo

Fig. 1. Ciclo de vida de prototipo

B. Definicion de los objetivos del prototipo

En este prototipo se tuvieron en mente los siguientes
objetivos:
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OBJ-1. Crear una aplicacion que facilite el analisis
automatico del dataset de Gobierno de México,
brindando informacion integral de los datos.

OBJ-2. Informar, con base en conjuntos de datos
oficiales de la Federacion, estadisticas basicas de la
actual pandemia del COVID-19, como edades,
estados con mayor densidad de casos, entre otros.

OBJ-3. Informar, con base en los factores de
riesgo, edad y otras caracteristicas, una prediccion
fiable de si el paciente diagnosticado con COVID-
19 positivo es mas propenso a ser hospitalizado; o si
sera mas bien un paciente de tipo ambulatorio.

OBJ-4. Informar, con base en los factores de
riesgo, edad y otras caracteristicas, una prediccion
fiable de si el paciente con diagnostico COVID-19
es mas propenso a desarrollar sintomas severos
como la intubacion.

OBJ-5. Informar, con base en los factores de
riesgo, edad y otras caracteristicas, una prediccion
fiable de si el paciente con diagnostico COVID-19
es propenso a fallecer.

OBJ-6. Informar, con base en la fecha que se
presentaron los sintomas y la fecha en la que fue
ingresado el paciente a la unidad médica, la
probabilidad de que este fallezca.

C. Validacion de requerimientos a través de la
funcionalidad

El proposito de esta herramienta es ayudar a usuarios del
sector salud y al publico en general a tener una prediccion de
como la enfermedad puede avanzar segin diferentes
variables. Se espera que esta aplicacion de un apoyo al
momento de tener el resultado positivo a la enfermedad del
COVID-19, para una mejor toma de decisiones alrededor de
estos. De igual manera se espera que este prototipo sea capaz
de predecir diferentes situaciones con base en las
caracteristicas que muestre un paciente que sea positivo a
COVID-19, ademas de proveer informacion epidémica de las
personas contagiadas en el pais.

Condicion:{subir el dataset—
{ aue provee b.mx,
formato CSV}

Se rechaza el CSV

—>{  Visualizar graficas )

‘ (" Predecir probabilidad de
| \_desarrollar sintomas graves / —

" Entrena modelos de
{ regresion logistica y
_de redes neuronales

Predecir probabilidad de \\
morir
= [ Guardar los modelos en la base de Yo
= eSS \ datos /
Predecir probabilidad de
. hospitalizacien ~/

Fig. 2. Diagrama de Casos de Uso

En la Fig. 2. se puede observar que el actor o usuario final
puede intervenir en diversos casos de uso:

*  “Subir dataset”, permite al usuario subir un dataset
mas actualizado, obtenido de la pagina oficial de
federacion, ya que solo funcionard con ese dataset.

* Si el CSV (Comma Separated Values, tipo de
archivo separado por comas) se sube sin problemas
y cumple con los requerimientos, entonces se

“Entrenan los modelos de regresion logistica y redes
y
neuronales”.

*  Después de que se entrenan los modelos, el sistema
procede a “Guardar los modelos en la base de
datos”, esto para no tener que reentrenar los modelos
de manera innecesaria.

* Si el CSV tiene algin problema o situacion,
entonces “Se rechaza el CSV”.

*  “Visualizar Graficas”, el sistema muestra graficas de
los porcentajes que se encuentran en el dataset; por
ejemplo, en género muestra el porcentaje de
hombres y de mujeres que hay en el dataset.

*  “Predecir probabilidad de desarrollar sintomas
graves”, permite al usuario introducir los factores de
riesgo que tiene, ademas de su edad; después el
sistema arrojara la probabilidad que tiene ese
paciente de desarrollar sintomas severos.

*  “Predecir probabilidad de morir”, permite al usuario
introducir los factores de riesgo que tiene, ademas
de su edad; después el sistema arroja la probabilidad
que tiene de no recuperarse.

*  “Predecir probabilidad de hospitalizacion”, el
sistema permite hacer lo mismo que en las otras
predicciones; después arroja la probabilidad que se
tiene de ser hospitalizado por la enfermedad.

D. Disefiar y desarrollar el prototipo.

En este apartado se explica el origen y contenido del
dataset de COVID-19. También se describe el flujo de datos
esperado para la aplicacion web y como se seleccionaron las
tecnologias utilizadas para su desarrollo.

1) Diseiio arquitectonico

Al analizar el problema que se abordaria, y considerando
la accesibilidad del programa, se tomo la decision de hacer el
prototipo en una aplicacion web. Con esto en mente, las
necesidades de poder utilizar un lenguaje de programacion
que ofreciera las herramientas suficientes para poder cumplir
con los objetivos planteados era la meta principal. Al pensar
en estadistica es normal pensar que el lenguaje llamado R sea
una opcion viable, aunque no del todo, ya que también es
necesario que el lenguaje ofrezca caracteristicas de desarrollo
web. Es asi como se llegd a la conclusion de utilizar Python,
lenguaje que por excelencia se le conoce por ser versatil, al
grado permitir desarrollar programas desde aplicaciones de
escritorio, asi como aplicaciones web; igualmente, este
lenguaje de programacion ofrece librerias capaces de facilitar
el analisis de datos, como lo son Numpy, Keras, Tensor Flow
entre otras [27].

Python brinda frameworks como Django, el cual ofrece la
capacidad de desarrollar paginas web utilizando a Python
como lenguaje para backend. Django es un framework que
utiliza la arquitectura MTV (Modelo Template View), la cual
es un concepto similar a la arquitectura MVC (Modelo Vista
Controlador), que es conocida por tener 3 caracteristicas
principales.
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*  M: modelo, parte encargada de almacenar los datos
y la persistencia de los mismos; en nuestro modelo
se empleo la base de datos sqlite3.

* T: template (Vista), encargada de mostrar todo lo
visual relacionado con lo que ve el usuario que
interactiia con el sistema; el template es la pagina
HTML como tal, que fue generada con Bootstrap 4.

* V: view (Controlador), es la parte encargada de
manejar la logica del sistema esta se encarga de
solicitar los datos al modelo, al igual que llevar los
datos a la vista donde seran presentados; en este caso
se utilizaron diferentes librerias (ver Fig. 3).

Para Django, en lugar de hacerse llamar Controlador (en
el patron MVC), se denomina View, ya que internamente la
logica dentro del Framework es manejada por diferentes
views, que son clases que permiten renderizar un componente
con tan solo hacer instancia de él en HTML (HyperText
Markup Language). Al igual que el template, este hace
referencia a los HTML donde se renderizaran los
componentes para la aplicacion web [11].

H

Validacion del data N\
set

Y
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Fig. 3. Disefio de la arquitectura de la aplicacion

En la Fig. 3 se puede observar el diagrama de la
arquitectura del sistema propuesto, mostrando el modelo
MVC que implementa Django. En la parte del controlador,
que controla la 16gica del sistema, se puede visualizar que lo
primero que hace el sistema es validar el dataset; esto para
verificar que tenga el formato adecuado, asi como las
columnas adecuadas. Una vez que se valida el dataset, se hace
el tratamiento de datos necesario para los modelos, a la vez
que se hace el analisis descriptivo. Luego, cuando entra a las
redes neuronales, se entrena el modelo, seguido de una
evaluacion del mismo, para después estar listo para poder
hacer una prediccion con base en la informacion que pueda
introducir el usuario. Lo mismo pasa para la regresion
logistica, y mientras se van haciendo estos pasos, se van
guardando en la base de datos los modelos entrenados. En el
caso de los analisis descriptivos, se pueden generar graficas
de informacién general de los datos. A todo esto, el usuario
puede tener acceso desde cualquier navegador web.

2) Descripcion del Dataset

El dataset fue obtenido en la pagina oficial de datos del
Gobierno de México [22], esto nos da la certeza que es un
dataset oficial y veridico. El dataset consta de 9,971,374
registros y un total de 40 variables, cada una de las cuales con
un tipo de dato diferente (ver TABLA 1).

TABLA 1. VARIABLES DEL DATASET Y SUS CARACTERISTICAS

Nombre Tipo de Descripcion
dato

Fecha de Fecha La base de datos se alimenta

actualizacion diariamente. Esta variable permite
identificar la fecha de la ultima
actualizacion.

1d registro Cadena | Identificador del caso.

Origen Entero Identifica si la informacion fue sacada
por el Sistema de Unidades de Salud
Monitoras de Enfermedades
Respiratorias o no.

Sector Entero Identifica el tipo de instituciéon del

Sistema Nacional de Salud que brindé
la atencion.

Identifica la entidad donde se ubica la
unidad médica que brind6 la atencion.

Entidad UM Entero
(unidad médica)

Sexo Entero Identifica al sexo del paciente.

Entidad Entero Identifica la entidad de nacimiento del

nacimiento paciente.

Entidad Entero Identifica la entidad de residencia del

residencia paciente.

Municipio Entero Identifica el municipio de residencia

residencia del paciente.

Tipo de paciente Entero Identifica el tipo de atencion que
recibio el paciente en la unidad. Se
denomina como ambulatorio si regresd
a su casa o se denomina como
hospitalizado si fue ingresado a
hospitalizacion

Fecha de ingreso Fecha Identifica la fecha de ingreso del

del paciente
Fecha que el Fecha

paciente a la unidad de atencion.
Identifica la fecha en que inici6 la

paciente sintomatologia del paciente.

comenzo a

presentar

sintomas

Fecha de Fecha Identifica la fecha en que el paciente

fallecimiento fallecio.

Intubado Entero Identifica si el paciente requiri6 de
intubacion.

Neumonia Entero Identifica si al paciente se le
diagnosticd con neumonia.

Edad Entero Identifica la edad del paciente.

Nacionalidad Entero Identifica si el paciente es mexicano o
extranjero.

Embarazo Entero Identifica si la paciente esta
embarazada.

Habla lengua Entero Identifica si el paciente habla lengua

indigena indigena.

Indigena Entero Identifica si el paciente se auto-
identifica como una persona indigena.

Diabetes Entero Identifica si el paciente tiene un
diagndstico de diabetes.

EPOC Entero Identifica si el paciente tiene un

(enfermedad diagnoéstico de EPOC.

pulmonar

obstructiva

cronica)

Asma Entero Identifica si el paciente tiene un

diagndstico de asma.

Identifica si el paciente presenta
inmunosupresion.

Identifica si el paciente tiene un
diagndstico de hipertension.

Inmunosupresion Entero

Hipertension Entero
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Otra Entero Identifica si el paciente tiene

complicacion diagnostico de otras enfermedades.

Cardiovascular Entero Identifica si el paciente tiene un
diagnostico de enfermedades
cardiovasculares.

Obesidad Entero Identifica si el paciente tiene

diagnostico de obesidad.

Renal cronica Entero Identifica si el paciente tiene
diagnostico de insuficiencia renal
croénica.

Tabaquismo Entero Identifica si el paciente tiene habito de
tabaquismo.

Otro caso Entero Identifica si el paciente tuvo contacto
con algln otro caso diagnosticado con
SARS CoV-2

Toma  muestra Entero Identifica si al paciente se le tomo

laboratorio muestra de laboratorio.

Resultado Entero Identifica el resultado del analisis de la

laboratorio muestra reportado por el laboratorio.

Toma  muestra Entero Identifica si al paciente se le tomo

antigeno muestra de antigeno para SARS-CoV-2

Resultado Entero Identifica el resultado del analisis de la

antigeno muestra de antigeno tomada al paciente

Clasificacion Entero Identifica si el paciente es un caso de

final COVID-19  segin el
"CLASIFICACION_FINAL".

catalogo

Migrante Entero Identifica si el paciente es una persona
migrante.
Pais de | Enteroy | Identifica la nacionalidad del paciente.
nacionalidad cadena
Pais de origen Enteroy | Identifica el pais del que partid el
cadena | paciente rumbo a México.
UCI (Unidad de Entero Identifica si el paciente requirio

Cuidados ingresar a una Unidad de Cuidados

Intensivos) Intensivos.

3) Tecnicas de Machine Learning

Para las técnicas de prediccion se emplearon las redes
neuronales artificiales y la regresion logistica. Una red
neuronal se compone de por lo menos 3 capas, estas incluyen,
la capa de entrada, en donde se ingresan las variables
independientes; la segunda capa se le llama capa oculta, en
donde se pueden tener una capa o varias de ellas, y donde
cada capa consta de n nimero de nodos, los cuales tienen
comunmente un peso, un sesgo y una funcién de activacion;
al final se tiene la capa de salida, que brinda el resultado
predicho [23]. Para este proyecto se utilizo una red neuronal
que consta de la capa de entrada, 3 capas ocultas (dos de estas
con la funcion de activacion relu), ademas de la capada salida
(que incluy6 la funcion de activacion sigmoidea). Como
optimizador se utilizo Adam, un algoritmo de optimizacion
que ayuda a actualizar cada uno de los pesos de la red de
manera iterativa usando el dataset de entrenamiento, con una
taza de aprendizaje predeterminada de 0.001 [24]. Se utilizo
la entropia cruzada binaria como funcion de costo, por la cual
se manejo la ultima capa como sigmoidea, que brinda la
probabilidad de que ocurra un evento (véase Fig. 4).

Por otro lado, la regresion logistica es un modelo de
probabilidad que brinda un resultado dada una o varias
variables de entrada; la mas usada es el modelo binario en el
que solo existen dos tipos de resultados (1/0). A pesar del
nombre, este es un modelo de clasificacion mas que de
regresion, que incluye un modelo mas simple y mas eficiente
para problemas binarios y lineales, de acuerdo a (1). La
regresion logistica es una técnica muy utilizada para
clasificacion en la industria [25], en la que el rango de valores
proporcionado por la funcién sigmoidea oscila entre 0 y 1.

1
F(X) = T+ B0 B0 (1)

Donde B¢ y B1x son equivalentes al modelo lineal y=ax+b.
Esto basicamente explica como la probabilidad de un evento
depende de las variables independientes.

Entrada 2

Entrada n

= A4
Fig. 4. Modelo de red neuronal empleada

Para que estos modelos pudieran ser entrenados
optimamente es importante normalizar los datos, ya que si se
intentan entrenar modelos con numeros muy grandes y fuera
de un parametro puede comprometer el entrenamiento de los
modelos, por eso es importante usar la normalizacion. En este
trabajo se empled una técnica de normalizaciéon simple de
acuerdo a (2) [26].

_ X Xmin
Xnormalizada_ (2)

Xmax~ Xmin

4) Desarrollo del prototipo

En este apartado se explica el proceso de desarrollo del
prototipo, que incluye el procesamiento del dataset de
acuerdo a su utilidad. También se indica como se abordaron
los objetivos planteados para el desarrollo de la aplicacion y
como fueron abordados cada uno de ellos (ver TABLA 1I).

TABLA 1. VERIFICACION DE CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Objetivo Cumple con el Iteracion en la Referencia
objetivo que se cumplié el hacia la
objetivo imagen
OBJ-1 Cumple Tercera iteracion Fig. 5
satisfactoriamente
OBJ-2 Cumple Primera iteracién Fig. 6
satisfactoriamente
OBJ-3 Cumple Primera iteracién Fig. 7
satisfactoriamente
OBJ-4 Cumple Segunda iteracion Fig. 8
satisfactoriamente
OBJ-5 Cumple Segunda iteracion Fig. 9
satisfactoriamente
OBJ-6 Cumple Tercera iteracion Fig. 10
satisfactoriamente

a) Primera Iteracion

En esta etapa se abord6 el modelado inicial contemplando
variantes, entre ellas la incrustacion de la edad; por otro lado,
también se filtrd el conjunto de datos para procesar los datos
de pacientes positivos a COVID-19. Ademas se comenz6 a
definir el conjunto de APIs (Application Programming
Interface) empleadas, como TensorFlow/ Keras, las cuales
podian ayudar en la creacion de redes neuronales. Dentro de
la primera iteracion también se analiz6 el cambio en el dataset
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para los tipos de datos apropiados, segin la ingenieria de
atributos, definiendo varias columnas normalizadas a valores
de 0 y 1. También se normalizaron las edades que fueron
afiadidas como observacion en esta iteracion, empleado la
normalizacion lineal. Es importante recalcar que en esta
iteracion se comenzd a plasmar el OBJ-3 para la
implementacion de las técnicas, ya que este compartia
caracteristicas con varios de los demas. Entonces se utilizo
como base para avanzar en la iteraciéon 1, ya que una vez
funcionando las técnicas con un objetivo, se podia replicar el
trabajo en otros objetivos. También se avanzo sobre el OBJ-
2, en el cual se utilizaron graficas para poder mostrar los
porcentajes descriptivos de cada columna.

b) Segunda Iteracion

En esta iteracion se comenzaron a abordar los objetivos
restantes que compartian caracteristicas con los objetivos
planteados en la iteracion anterior, ya que se habian
alcanzado buenas métricas para la implementacion de la RL
y las RNA. En seguida se procedi6 a la implementacion de
los OBJ-4 y OBIJ-5, replicando el trabajo que se hizo en el
OBJ-3. Para lograr este cometido, se cambiaron las variables
dependientes por sintomas severos y fallecimiento
respectivamente. En esta iteracion se hizo también la
insercion de estilos y un dashboard a la pagina web para
agregar usabilidad al usuario final. También se coloco la
posibilidad de que el usuario pudiera subir un dataset mas
actualizado de acuerdo a la informacion nueva disponible en
la pagina oficial de Gobierno.

¢) Terceray ultima iteracion.

En esta iteracion se comenzd con el objetivo 6 (OBJ-6),
el cual tenia como cambio, frente a la implementacion de los
otros objetivos, el uso de fechas como variables
independientes; es decir, que estas variables serian las que
entrenarian las técnicas de RL y RNA. Para esto fue
necesario ajustar las fechas utilizando normalizacion lineal.
Una vez con las fechas normalizadas, se cred la red neuronal
con el objetivo de lograr predecir, con base en la fecha que el
que paciente comenzo6 a desarrollar la sintomatologia, y la
fecha en la que el paciente fue ingresado a la unidad médica,
la probabilidad de no recuperacion a la enfermedad. También
se pulio la aplicacion web, tanto en validaciones como
refactorizacion del codigo. En estas iteraciones se logro llegar
a los objetivos planteados para este articulo de manera
satisfactoria, ademas de que se resolvieron muchos
problemas que fueron saliendo durante el disefio y desarrollo.
Adicionalmente se cre6 la herramienta esperada, terminando
asi con el Objetivo 1 (OBJ-1). Dentro de las iteraciones
también se modificaron valores de las redes neuronales para
intentar mejorar su precision, pero no se lograron cambios
radicales, aunque si pequefos; al final, las redes neuronales
quedaron con la configuraciéon 6ptima. Terminando en esta
iteracion con todos los objetivos completados.

E. Evaluar el funcionamiento del prototipo.

La regresion logistica, para la prediccion de la
probabilidad de desarrollar sintomas severos (intubacion),
tuvo un 98% de precision, un 1.0 de recall y un 0.99 de F1-
Score. El modelo que predice la probabilidad de fallecimiento
tuvo un 92.3% de precision, un 0.99 de recall y un 0.96 de
F1-Score. El ultimo modelo de RL que predice la

probabilidad de que un paciente sea hospitalizado o
ambulatorio obtuvo una precision de 85.6%, un 0.97 de recall
y 0.92 de F1-Score. Como se puede observar, la precision
entre los modelos no se alejan mucho uno de otra, con esto se
catalogan el uso de estos modelos en este campo como
confiables. Mientras que los modelos de redes neuronales
también mostraron buenas métricas, la primera red neuronal
que predice la probabilidad de desarrollar sintomas graves
tuvo una precision de 98%, un recall de 0.907 y una
especificidad de 0.866. La segunda red neuronal que predice
la probabilidad de fallecimiento tuvo una precision de 92.4%,
con un recall de 0.957 y una especificidad de 0.929. La
tercera red que predice la probabilidad de hospitalizacion de
un paciente tuvo 85.6% de precision, un recall de 0.902 y una
especificidad de 0.904. Por tultimo, la red neuronal que
predice el posible fallecimiento del paciente, segiin la demora
que presentd sintomas y la fecha que fue ingresado al
hospital, obtuvo una precision de 92.3%, un recall de 0.774 y
una especificidad de 0.745. Notando asi que ambos modelos
fueron considerablemente eficientes y confiables. Por el lado
de la interfaz de usuario, se visualiza que aun existe espacio
para mejorar en futuras versiones. En cuanto a las graficas de
los datos en general, también existe espacio de mejora, pero
por el momento se considera que es funcional a usuario final.

1) Andlisis descritpitvo de gradficas proporcionadas por
la aplicacion.

Primero que nada, algo de suma importancia en el sistema
web propuesto es la opcion de subir un dataset cada vez que
se disponga de una version actualizada del mismo (ver Fig.

5).
Actualizar los datos de covid 19

Aqui sube tu archivo scv

‘ Seleccionar archivo ‘ Ningtn archivo seleccionado

Fig. 5. Opcion de subir nuevos archivos csv para actualizar los datos

Una vez ingresado un dataset, es posible obtener
informacion descriptiva de este, por ejemplo, un campo
importante es la columna de clasificacion final de la prueba
COVID-19 aplicada (ver Fig. 6.), en donde se tiene que:

* Caso de COVID-19 confirmado por asociacion
clinica epidemiologica. Este es confirmado por
asociacion, aplica cuando el caso informé ser
contacto de un positivo COVID-19 y al caso no se le
tomo6 muestra o la muestra resulto no valida. En esta
categoria se tiene a un 2.1% del dataset.

* Caso de COVID-19 confirmado por comité de
dictaminaciéon. Este es  confirmado  por
dictaminacion, solo aplica para las defunciones que
cumplan las condiciones de: al caso se le tomd
muestra, pero la muestra result6 no valida, o bien no
se le tom6 muestra. En esta categoria se tienen el
0.1% del dataset.

* (Caso de SARS-CoV-2 confirmado. Este aplica
cuando: el caso de muestra de laboratorio o prueba
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antigénica resultd positiva al SARS-CoV-2, sin
importar si el caso tiene asociacion clinica
epidemioldgica. En esta categoria se tienen el 32.2%
de las muestras.

¢ Invalido por laboratorio. Aplica cuando el caso no
tiene asociacion clinico epidemiolégica ni
dictaminacion a COVID-19, se tomd muestra de
laboratorio y esta resulto no valida. En esta categoria
se tienen el 0.1% de las muestras.

*  No realizado por laboratorio. Aplica cuando el caso
no tiene asociacion clinico epidemioldgica, ni
dictaminacion a COVID-19, se tom6 la muestra de
laboratorio y esta no se proceso. En esta categoria se
tiene el 0.8% de las muestras.

* Caso sospechoso. Aplica cuando el caso no tiene
asociacion clinico epidemioldgica, ni dictaminacion
a COVID-19 y no se le tomd muestra, o se le tom6
muestra de laboratorio y esta pendiente de resultado,
sin importar otra condiciéon. En esta categoria se
tienen al 4.1% de las muestras.

¢ Negativo a SARS-CoV-2. Aplica cuando:

o Se le tom6 muestra de laboratorio y ésta
resulto negativa a SARS-COV-2 o positiva
a cualquier otro virus respiratorio
(influenza, VSR, bocavirus, otros) sin
importar que este caso tenga asociacion
clinico epidemioldgica o dictaminacion a
COVID-19.

o Se le tom6 muestra antigénica que resultd
negativa a SARS-COV-2 y al caso no se le
tom6 muestra de laboratorio ni se le
confirmd por asociacidon epidemioldgica o
por dictaminacion clinica epidemiolégica.

o Enesta categoria se encuentra el 60.6% del
dataset.

Fitrar los datos por fecha

Fecha de corte

Porcentaje del anlisis final de los resultados de pruebas COVID

CASO DE COVID-15 CONFIRMADO POR ASOCIACKON CLNICA EFDEMIOLOGCA: 2.1 %
CASO DE COVID- 15 CONFIRMADO #0R COMITE DE DICTAMINAGION 0.1 %

CASO DE SARS-COV-2 CONFIRMADO) 32.2 %

\\ R p———
By

CASD SOSPECHOSO: 4.1 %

NICATIVO A SARS-COV-2: 60.6%

Fig. 6. Grafica mostrando los porcentajes de los resultados de pruebas
COVID-19

Una de las columnas mas relevantes a considerar
corresponde al atributo de diabetes, ya que de los factores de
riesgo, fue uno de los que presentd un mayor porcentaje
frente a los otros, constituyendo un 8.7% de la muestra (ver
Fig. 7). De la mano con diabetes, no se podia quedar atras el
atributo de obesidad, tomando un 10.2% de la muestra (ver
Fig. 8). Otro factor de riesgo que sobresale por el alto
porcentaje sobre la muestra es el tabaquismo, cubriendo un
7.4% de la misma (ver Fig. 9). Pero el factor de riesgo que

sobresalié de todos los anteriores fue la hipertension, con un
11.8% de la muestra (ver Fig. 10). Se calcularon los
porcentajes de todas las columnas, y estas fueron las que se
consideraron mas importantes, ademas es notorio recalcar
que basado en esto, se trabajo solo con el 34.4% del dataset,
ya que este porcentaje es el que dictaminaba el conjunto de
personas que fueron positivas a COVID-19.

Fitrar los datos por fecha

Fecha de corte

Filtar
Porcentaje de pacientes que padecian de diabetes

wos1I %

Fig. 7. Grafica de los porcentajes de los pacientes registrados con diabetes

Fitrar los datos por fecha

Fecha de corte

Porcentaje de pacientes que padecian de obesidad

SEIcNORA 02%

no896%

Fig. 8. Grafica de los porcentajes de los pacientes registrados con obesidad

Fitrar los datos por fecha

Fecha de corte

Porcentaje de pacientes que eran fumadores

Fig. 9. Grafica de los porcentajes de los pacientes registrados con adiccién
al tabaco

Por otro lado, para los modelos que emplearon las redes
neuronales como base, se probaron diferentes
configuraciones de nimero de capas y también con diferentes
configuraciones de numeros de neuronas por capa (de
acuerdo a la literatura), sin embargo, solo se utilizaron dos
formulas de activacion, ya que esto no aumentaba mucho la
precision de las redes neuronales, alterandose la precision
entre 0.1 y 0.4 % en los modelos. Se sabe que que atn existen
muchas configuraciones posibles, como el nimero de épocas,
0 aumentando atin mas los numeros de neuronas por capa, o
aumentando el nimero de capas, o quizas inclusive
cambiando las funciones de activacidon, incluso también
haciendo combinaciones de todas estas opciones. Por
cuestiones de tiempo, al final se optd por hacer un corte y
mostrar los resultados hasta el momento. Dada la limitacion
de tiempo no se pudo experimentar mas a fondo las diferentes
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configuraciones de las redes neuronales, ademas de utilizar
diferentes formas de normalizacién u otras técnicas de
Machine Learning. Para futuros trabajos al respecto se
recomienda experimentar con diferentes configuraciones de
funciones de optimizacion, tazas de aprendizaje, funciones de
activacion, épocas de entrenamiento, variables dependientes,
ademas de utilizar diferentes técnicas de Machine Learning
para obtener otros resultados.

Fitrar los datos por fecha

Fecha de corte

Filtrar
Porcentaje de pacientes que padecian de hipertension

SEINORR 02%

snex

w0 ss0%

Fig. 10. Grafica de los porcentajes de los pacientes registrados con
hipertension

Por otro lado, en cuanto a las interfaces web que describen
los mecanismos de prediccion, en las Fig. 11, 12, 13 y 14 se
muestran respectivamente ejemplos de casos en donde se
desean predecir tanto posible hospitalizacion segun la edad y
enfermedades o factores de riesgo, predecir posible
intubacion segun la edad y enfermedades o factores de riesgo,
predecir posible fallecimiento seglin la edad y enfermedades
o factores de riesgo, asi como predecir posible fallecimiento
segun la fecha en la que fue ingresado el paciente a la unidad
médica. En estas interfaces el usuario indica las entradas al
modelo, para posteriormente obtener el porcentaje de
prediccion segun el tipo de opcion solicitado.

Tienes alguna de estas enfermedades o complicaciones? Resultados con as enfermedades seleccionadas.

Diabetes icasy la
Epoc edad:
Asma @ Diabetes
Inmunosupresoras ®Epoc
Hipertension @ Obesidad
Otra complicacion @ Fumador - Fumadora
Cardiovascular @ Edad: 50 afios
Obesidad
Renal cronica
Fumador o fumadora

Edad

———

Fig. 11. Opcién para predecir posible hospitalizacion segun la edad y
enfermedades o factores de riesgo

Resultados con las enfermedades seleccionadas

Tienes alguna de estas enfermedades o complicaciones?

Diabetes de acausa yla
Epoc edad:
Asma @ Diabetes
Inmunosupresoras ® Inmunosupresoras
Hipertension @ Otra compliacién
Otra complicacion ® Obesidad
Cardiovascular ® Fumador - Fumadora
Obesidad @ Edad: 50 aiios
Renal cronica
Fumador o fumadora

Edad

Probabilidad: 10.146%

Fig. 12. Opcién para predecir posible intubacion segin la edad y
enfermedades o factores de riesgo

Adicionalmente en el sistema web se disponen de otros
tipos de analisis descriptivos, como matrices de correlacion
de variables, datos de lugares geograficos mas propensos,
informacion sobre el sexo de las personas analizadas, entre
otros.

Diabetes d yla
Epoc edad:
Asma ‘@ Diabetes
Inmunosupresoras ®Asma
Hipertension @ Hipertencién
Otra complicacion @ Obesidad
Obesidad
Renal cronica
Fumador o fumadora
Edad
m Probabilidad: 8.54%

Fig. 13. Opcion para predecir posible fallecimiento segun la edad y
enfermedades o factores de riesgo

Fecha de inicio de los sintomas:

01/10/2021

Fecha de ingreso at hospital:

Fecho de ingreso al hospital:

16/10/2021

Probabilidad: 13.591%

Fig. 14. Opcion para predecir posible fallecimiento segun la fecha en la
que fue ingresado el paciente a la unidad médica

IV. DISCUSION

El proceso que se utilizo en la presente investigacion fue
el que mas se acomodo a las necesidades del dataset. Las
técnicas de Machine Learning que se utilizaron fueron
recomendadas por trabajos apropiados de acuerdo al estado
del arte. A pesar de que los resultados de precision de algunas
las redes neuronales no fueron tan altos, se fueron mejorando
con pequefios ajustes en los pardmetros e hiper-parametros
para poder obtener mejores valores, esto resultando en los
porcentajes de precision finales expuestos en este trabajo. La
regresion logistica resulto un gran procedimiento de analisis
de datos, dadas su altas fiabilidades en precision. Atn queda
camino por recorrer en mejorar las tareas de la presente
investigacion, sin embargo, algo que cabe la pena resaltar es
la capacidad de generar informacioén automatica del dataset a
partir de la aplicacion web, la cual se catalogd como
descriptiva e inferencial.

Los principales aportes del presente trabajo se enfocan en
brindar una herramienta de software de facil uso y que sirve
como referencia para trabajar con la informacion del dataset
gubernamental, proporcionando la capacidad de subir nuevas
versiones y brindar datos actualizados procesados. Es asi que
el usuario solo tiene que subir un nuevo archivo y trabajar con
esos datos, a la vez que si accede a una version previamente
procesada, los estadisticos se veran reflejados con mayor
agilidad.

Bajo la base de la funcionalidad del prototipo presentados
en esta investigacion, se debe tomar en cuenta que cualquier
sistema es expuesto a consideraciones de cambios futuros,
tanto en el disefio como en el propio esquema del software
desarrollado. Se sintetizan los cambios expuestos que quedan
abiertos en la propuesta actual; en donde las “interfaces”
representan los elementos graficos (con probabilidad de
cambio mediana), la “funcionalidad” implica los requisitos
del usuario (con probabilidad de cambio alta), los “datos”
(con probabilidad de cambio mediana) y “funciones” (con
probabilidad de cambio alta) equivalen a los componentes
internos que se usan para describir a los “objetos”
(correspondientes a las estructuras de datos basicas de la
programacion, con probabilidad mediana de cambio), en
tanto que la “informacion” (con probabilidad de cambio alta)
representa el dominio del problema en una aplicacion. La
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arquitectura del sistema debe distinguir entre elementos con
mayor y menor probabilidad de cambios. De igual manera, el
desarrollo del software debe contemplar un modelo de
procesos en el que los componentes de mayor probabilidad
de cambio no “arrastren” a los mas estables. Por ende, el
catalogo de funcionamientos y herramientas proporcionadas
por el prototipo presentado aqui propician un cambio
constante en su disefio para adecuarse a los momentos y
lugares fisicos donde se implemente.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El objetivo de esta investigacion fue crear un prototipo de
sistema web capaz de brindar andlisis de informacion
descriptiva e inferencial; en donde se puede predecir, con
base en los factores de riesgo de una persona, su probabilidad
de ser hospitalizado, la probabilidad de padecer sintomas
graves (como la intubacion), y la probabilidad de no
sobrevivir a la enfermedad. Esta tltima también utilizando
como entrada la fecha en la que comenzé a presentar los
sintomas y la fecha en la que fue ingresada a la UM; ademas
de brindar informacion descriptiva de los datos del COVID-
19 que se tienen en México. Todo esto con datos oficiales de
GOB de México. Para lograr el cometido, se utilizaron en
especifico dos técnicas de Machine Learning, que fueron
regresion logistica y redes neuronales, en las que el proceso
de entrenamiento conllevo que los datos fueran tratados y
normalizados.

Los principales resultados de las técnicas que se utilizaron
mostraron que las redes neuronales obtuvieron una precision
para prediccion de hospitalizacion de 85.6%, para prediccion
de muerte se tuvo 92.4% y 92.3% de precision para el modelo
que utiliza factores de riesgo y el modelo que utiliza las
fechas de sintomas e ingreso a la UM respectivamente;
mientras que se obtuvo el 98% de precision para el modelo
que predice la probabilidad de desarrollar sintomas graves.
Los resultados de regresion logistica obtuvieron una
precision del 92.3% para calcular la posible defuncion de un
paciente, 98% de precision para calcular la probabilidad de
que un paciente termine siendo intubado debido a su
condicion de salud; mientras que la prediccion de la posible
hospitalizacion de un paciente obtuvo un resultado de 85.6%
de precision. Con esto se concluye que se puede disponer de
un sistema de apoyo de analisis de datos para usuarios finales
utilizando Machine Learning, brindando informacion
confiable en apoyo a etiquetar a pacientes propensos y poder
tomar decisiones tempranas de como llevar su cuidado. Para
trabajos futuros seria convenientes poder indagar en otro tipo
de técnicas de Machine Learning para comparar resultados,
ademas de crear un nuevo prototipo utilizando un dataset que
tenga variables para conocer si el paciente fue vacunado, con
qué tipo de vacuna, cuantas dosis lleva, entrs otros datos. Esto
podria brindar mejor informacion de tendencias y situaciones
a considerar en el modelado de casos de salud social,
pudiendo indagar el efecto que se tiene en los pacientes que
contraen la enfermedad y que a la vez pueden estar ya
vacunados.
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